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摘 要： 采用指势进行人机交互，可充分发挥人类日常技能，摆脱常规输入设备束缚．实现自然的指势人机交互
的关键是，如何从复杂的人机交互场景中有效提取指势用户对象，提出了基于时／空运动特征的指势用户对象识别新
方法．基于多尺度小波变换在时／空域所具有的优异局部化特性，从复杂场景中提取前景运动对象，克服环境条件约束
以及动态环境变化及先验假设等不足；基于多尺度小波变换的梯度积分图方法，获取稳定可靠的指势手部 ＨＯＧ特征，
采用机器学习方法，对上述特征向量分类，并基于指势手与指势用户对象的空间关联性识别指势用户对象．通过实验
对比，结果表明本文方法有效、可行．
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１ 引言

随着计算机技术的快速发展，人机交互活动已成为

人们日常生活中的一个重要组成部分，且起着愈来愈重

要的作用，因此，研究符合人类自然交流习惯、以“人为

中心”的新颖人机交互技术异常活跃［１～３］．
若以人手为计算机输入设备，人机间的通信将不需

中间媒介，从而可实现自然、和谐的人机交互．以人手为
自然交互工具，手势识别研究活跃．但手势不仅受骨胳
肌肉驱动，且涉及人类思维活动，因此，易导致多样性与

多义性［４，５］．相对手势的多样性和多义性，指势（ｐｏｉｎｔｉｎｇ

ｇｅｓｔｕｒｅ）则易于解释［６，７］．指势是人们日常生活中最常见
的指示手势动作，它也是人类语系发展和个体发生学的

重要先驱［８］，不仅可揭示人类社会智力，而且可作为一

种理想的自然人机交互模式［９～１１］．采用它进行人机交
互，则可充分发挥人类的日常技能，摆脱常规输入设备

（如键盘、鼠标、操作杆等）束缚．
目前，基于指势的人机交互方法分为穿戴式和非穿

戴式两类．前者基于数据头盔、数据手套和身体标记等，
但该类方法为侵入式，用户需专门训练、操作不便；后者

基于非接触传感器（如摄像机），用户不需专门训练，不

仅可摆脱复杂和笨重的接触传感器束缚，而且可提供自
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然的交互方式以及直观和实时的交互反馈．由于在日
常生活中，人类习惯并大量使用非精确的信息交流，允

许使用模糊的表达手段以避免不必要的认识负荷，同

时，在人类信息的获取中，８０％以上来自于视觉，因此，
基于非穿戴式指势视觉人机交互方法倍受青睐，日益

成为智能自然人机交互领域的研究热点［１２，１３］．
为实现非穿戴式指势视觉人机交互，关键是如何

从复杂的人机交互场景中有效识别指势用户对象．目
前，已提出了较多人体动作识别方法．其中，曹媛媛等
人［１４］通过滑动窗口提取一段视频帧，采用基于包容形

状的视角无关的体态表示方法提取体态特征向量，并

利用隐马尔科夫模型识别日常动作，其识别结果在很

大程度上取决于隐马尔科夫模型初始参数的合理取

值．赵海勇等人［１５］利用背景差分法和阴影消除技术，提
取运动人体轮廓，采用模板匹配方法识别人体动作．因
指势用户手部运动具有多样样，因而易导致基于模板

匹配方法难有效确定其行为特征．胡斐等人［１６］利用局
部时空兴趣点特征并采用词袋方法，通过对隐变量的

推断，识别跑、跳、挥手等几种常见动作．由于词袋特征
未考虑全局时／空信息，因此，易导致行为识别结果与
场景内容相关，且须反复设置以得到合理的识别结果．
谌先敢等人［１７］基于形态学梯度消除部分背景，并获得

人体的轮廓形状，通过提取某一段视频上每一帧形状

的边缘特征以获取累积边缘，进而计算基于网格的方

向梯度直方图形成表征人体动作的特征向量．Ｊｕｎｅｊｏ等
人［１８］基于人体动作在时域中的相似性进行视角无关的

人体动作识别，通过对人体动作序列中的时域相似性

和差异性检测，采用人体几何约束关系和机器学习方

法，实现视角无关的人体动作识别．Ｍａｔｔｅｏ等人［１９］采用
累积不同时域尺度的兴趣点，形成点云信息以获取表

征行为的完整信息，通过融合外观与兴趣点分布信息

识别人体动作．上述方法［１８，１９］仅通过融合时域兴趣点
获取行为特征模式，未考虑行为模式中的空间域信息，

因而存在一定的局限性．Ｇｉｌｂｅｒｔ等人［２０］基于过完备时／
空域二维角点，采用增量搜索方式进行分层处理，提取

显著性区分特征并进行学习与数据挖掘，通过分层混

合特征实现人体动作识别．Ｃｈｅｅｍａ等人［２１］提出了基于
人体姿态的动作识别方法，基于给定训练图像集提取

尺度不变性的人体姿态轮廓特征，采用聚类方法构建

关键姿态特征以实现人体动作识别．因人体动作变化
的多样性，因此，采用上述基于监督学习方法［２０，２１］实现

人体动作识别，难免存在较大的局限性．为克服上述监
督学习方法［２０，２１］的不足，Ｃｕｉ等人［２２］基于动作描述与学
习模型的双模态方式对人体动作进行非监督分类，将

视频图像视为空间上呈现动态分布的像素时间序列，

并赋与相应的标识符，构建二维动作矩阵；同时，基于

联合矩阵分解将像素标识符聚类为相应的像素特征码

和动作类别．由于上述方法需对视频图像中的像素赋
与不同的标识符并抽象为像素特征码，因而计算量大，

难满足实时人机交互需求．Ｌｉｕ等人［２３］提出了基于时／
空信息融合的人体动作识别方法，采用光流场和 Ｈａｒｒｉｓ
三维角点检测法，获取视频图像中的时／空域特征，并
提取局部 ＳＩＦＴ和 ＳＴＩＰ特征，基于通用背景模型实现人
体动作识别．但上述特征的提取受外界场景变化影响
明显，且计算量大，因而也难以满足实时人机交互的需

求．针对上述不足，提出了基于时／空运动特征的复杂
人机交互场景下的指势用户对象识别新方法．论文主
要贡献如下：（１）采用时／空域特征融合的小波多尺度
变换方法提取前景运动对象，克服环境条件约束以及

动态环境变化与先验假设等不足；（２）基于尺度大小可
变的梯度积分图方法统计指势手部的梯度直方图

（ＨＯＧ）特征，在获取稳定、可靠的指势手部特征的同时，
避免因块的重叠而引起的重复计算；（３）基于指势手与
指势用户对象的空间关联性提取指势用户对象，可使

场景中的前景对象运动行为方式不受影响与限制，便

于满足自然交流习惯的指势人机交互需要．

２ 前景对象分割

目前，虽已提出了较多前景运动对象分割方

法［２４～２７］，但因动态环境变化，如光照、运动阴影等令准

确、有效的前景运动对象分割十分困难，且需场景学习

训练、手工校正或人为判断以及先验假设等信息，并存

在对动态场景变化敏感、噪声干扰大、运算复杂等不

足．
因相似性和不连续性分别是目前广泛采用的一种

图像分割方法，而小波变换的低通和高通滤波则分别

将信号分解为相似性和不连续性两部分，可见小波变

换有效结合了上述两种图像分割方法［２８］．
根据多尺度小波变换在时域和空域均具有优异的

局部化特征，结合背景差分，利用小波多尺度特性对差

分图像进行多尺度小波变换，提取前景运动对象．其
中，二维图像 ｆ（ｘ，ｙ）在尺度２ｊ及方向ｋ下的小波变换
为：

Ｗｋ２ｊｆ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）ψ
ｋ
２ｊ（ｘ，ｙ），ｋ＝１，２ （１）

则其在 ｘ，ｙ方向上的小波ψ
ｋ
２ｊ
，可通过如下微分求

取：

ψ
１（ｘ，ｙ）＝θ（ｘ，ｙ）

ｘ
，ψ
２（ｘ，ｙ）＝θ（ｘ，ｙ）

ｙ
（２）

其中，θ（ｘ，ｙ）为滤波尺度函数．
在不同尺度经θ（ｘ，ｙ）滤波后的二维小波为：
２ｊｆ（ｘ，ｙ）≡（Ｗ１２ｊｆ（ｘ，ｙ），Ｗ２２ｊｆ（ｘ，ｙ））

＝１
２２

ｊｆ（ｘ，ｙ）θ２ｊ（ｘ，ｙ）
（３）
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不同尺度下的局部梯度幅值为：

Ｍ２ｊｆ（ｘ，ｙ）≡‖２ｊｆ（ｘ，ｙ）‖

＝ （Ｗ１２ｊｆ（ｘ，ｙ））２＋Ｂ（Ｗ２２ｊｆ（ｘ，ｙ））槡 ２
（４）

若某点（ｘ，ｙ）在尺度２ｊ上的梯度幅值Ｍ２ｊｆ（ｘ，ｙ）位
于梯度相位 Ａ２ｊｆ（ｘ，ｙ）上，则该点为多尺度边缘点．其
中，

Ａ２ｊｆ（ｘ，ｙ）≡ａｒｃｔａｎ
Ｗ２２ｊｆ（ｘ，ｙ）
Ｗ１２ｊｆ（ｘ，ｙ[ ]） （５）

通过不同尺度下的边缘点求取，即可获取不同尺

度２ｊ下的局部梯度集：
Ｐ２ｊ（ｆ）＝｛ｐ２ｊ，ｉ＝（ｘｉ，ｙｉ）；２ｊｆ（ｘｉ，ｙｉ））｝ （６）

上述基于动态尺度方法可快速达到较大尺度．但
由于噪声对尺度变化敏感，因此，采用上述寻求局部幅

度极大值不能有效压制噪声．其理论分析如下：边缘与
噪声虽然具有不同的奇异性，但在离散小波变换域，边

缘在每一子通道上均表现出明显的显著特征，而噪声

却随着尺度快速下降．为描述信号在小波域中随尺度
变化而变化特性，可采用Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数测量其特征的规
律性［２８］．若函数 ｆ（ｘ）在 ｘ０的邻域内当且仅当满足：

｜ｆ（ｘ）－ｆ（ｘ０）｜≤ Ｋ１｜ｘ－ｘ０｜α （７）
则将函数 ｆ（ｘ）称为 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ的α幂，并将满足式

（７）的所有指数α称为 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ的特征规律性，式（７）中
Ｋ１为常数．

α与小波幅度之间的关系可用下式表达：

｜Ｗｊｆ（ｘ）｜≤Ｋ２（２ｊ）α （８）
式中，Ｋ２为常数．
由上式知：就信号的奇异性而言，Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ的特征

规律性均满足α≥０，且其离散小波变换幅度随着尺度
２ｊ的增大而增大；相反，噪声的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ的特征规律性
小于０，且随着尺度的增大而快速降低．

其中，信号与噪声随尺度变化的特性规律如图１所
示．

由上述分析知：动态尺度变化并不能有效地克服

噪声影响．为有效克服上述不足，通过寻求梯度幅度高
于某阈值方法替代寻求局部幅度极大值，从而确定不

同尺度的边缘点

Ｅ＝ （ｆ（ｘ，ｙ）ｈ）２＋（ｆ（ｘ，ｙ）ｖ）槡 ２Ｔ （９）
其中，Ｔ为阈值，为卷积算子，ｈ，ｖ分别为水平、垂直
方向上的滤波算子，其定义如下：

ｈ＝
１ ２ １
０ ０ ０







－１ －２ －１
，ｖ＝

１ ０ －１
２ ０ －２







１ ０ －１
（１０）

由于采用上述方法所获取的边缘点 Ｅ在０附近有
明显的偏峰，因此，可将其视为偏正态分布，从而可用

标准差σＥ替代式（９）中的阈值 Ｔ：

Ｅ＝ （ｆ（ｘ，ｙ）ｈ）２＋（ｆ（ｘ，ｙ）ｖ）槡 ２σＥ （１１）
图２为基于小波多尺度变换提取的前景对象结果．

因动态环境变化、噪声等因素影响，导致前景对象

分割存在部分孔洞等（见图２（ｂ））．为克服上述影响，结
合数学形态学，对随机噪声进行压制与孔洞充填．图２
（ｃ）为经上述处理后所得结果．

３ 指势用户对象识别

由于实际场景存在相互遮挡、重叠等复杂因素，导

致指势用户对象与其指势动作行为特征难以对应，提

出了基于机器学习方法对指势手特征进行分类，并基

于指势手与其指势对象的空间关联性，从相互遮挡、重

叠的多指势用户对象中区分每一指势用户对象．
ＨＯＧ特征［２９］代表图像局部区域的梯度强度和梯度

方向的分布情况，且表现出优良的行为检测性能．但因
需提取的人体特征向量维数大，如对于大小为６４×１２８
的图像，将提取３７８０个 ＨＯＧ特征，此外，文献［２９］采用
的滑动块大小固定，不仅使得特征提取与分类器的训

练与分类计算量大，且难以获取描述物体的完整信息．
为克服上述不足，获取稳定、可靠的指势手部特

征，将指势手部图像分成尺度大小可变的方格单元连

通区域，采集不同尺度方格单元中各像素点的梯度方

向，并进行多尺度方格单元连通区域密度的对比度归

一化．在计算指势手区域的ＨＯＧ特征向量时，为克服手
部区域图像大小受摄像机视角影响，将图像感兴趣区

域归一化．在选择梯度模板时，因一阶模板效果佳，且
在 ＨＯＧ的方格结构选择上，矩形 ＨＯＧ和圆形 ＨＯＧ的
检测效果一致，而环形 ＨＯＧ效果相对差．因此，选用矩
形ＨＯＧ结构并采用大小可变的 ｂｌｏｃｋ提取 ＨＯＧ特征，
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即对于６４×１２８的检测窗口，ｂｌｏｃｋ的大小从１２×１２到
６４×１２８变化，其长宽比分别取 １∶１，１∶２和 ２∶１；根据
ｂｌｏｃｋ的大小分别选用４，６，８中的一个作为平移量，以
得到一组交叠稠密的 ｂｌｏｃｋ，从而在 ６４×１２８的检测窗
口中得到５０３１个 ｂｌｏｃｋ，每个 ｂｌｏｃｋ均包括３６维的特征
向量．

使用多尺度 ｂｌｏｃｋ具有如下优点：对一类特殊的物
体而言，特征分布在一个较大的范围内，而原始固定大

小的 ｂｌｏｃｋ仅描述了少量信息；此外，在 ５０３１个 ｂｌｏｃｋ
中，某些可能对应检测物体，而固定大小的 ｂｌｏｃｋ则难
以建立如此对应．

此外，为克服光照变化影响，将每个 ｂｌｏｃｋ内的
ＨＯＧ特征采用如下 Ｌ１范数进行归一化：

ｖ→
ｖ

‖ｖ‖１＋δ
（１２）

式中，ｖ为待归一化向量，δ为避免分母为０的小数．实
验中，取δ＝０．００１．

为提高计算机速度，将每方格的梯度方向分成９个
方向块，基于积分向量图［３０］将 ９个积分直方图分别表
示为各像素在９个梯度方向的梯度积分，采用４个角的
积分值快速得到每个矩形 ｂｌｏｃｋ区域内的统计直方图，
以避免因 ｂｌｏｃｋ的重叠所引成的重复计算．

基于上述提取的 ＨＯＧ特征，采用支持向量机分类
方法，对指势动作进行左／右手分类判别，并基于指势
手与指势用户对象在空间上的关联性识别指势用户对

象．

４ 实验结果讨论与分析

为验证本文方法的有效性，在 ＶＣ＋＋６．０编译环
境，配置为 ＣＰＵＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＥ５３００、主频 ２．６ＧＨｚ、内存
２Ｇ的 ＰＣ机采集分辨率为６４０×４８０（ｐｉｘｅｌｓ）的视频图像
进行实验验证，并采用多人工作与学习的实验室作为

人机交互场景．其中，场景中的用户无需佩戴任何有助
于特征识别的标志物，随意站立于摄像机前方，自由活

动或走动，并按照他们各自的指势习惯指向其前方目

标；同时，场景中的物体、光源可随意搬动或开／关，以
人为增加人机交互场景变化的复杂性．基于本文方法
提取上述实验场景中的前景对象的部分结果如图３．

图３的两幅场景均复杂多变，其中，左上图中的场
景受工作中的台灯、日光灯及计算机荧光屏等光源变

化影响，并在不同区域存在阴影干扰；左下图中的场

景，则受直射阳光、窗台玻璃反射光、日光灯等光源变

化以及光线因窗帘遮挡等影响，导致不同区域存在严

重阴影．
由图３前景对象分割结果知：本文方法有效地从上

述复杂的场景中提取出了前景对象．

为客观、定量验证其有效性，采用具有前景分割真

值、来自 ｈｔｔｐ：／／ｃｖｒｒ．ｕｃｓｄ．ｅｄｕ／ａｔｏｎ／ｓｈａｄｏｗ的 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｒｏｏｍ视频序列，进行前景对象分割，并分别同文
献［２４－２６］中的高斯混合建模方法（ＧＭＭ）［２４］、色彩比率不
变性（Ｃ１Ｃ２Ｃ３）［２５］、色彩比率图（Ｒａｔｉｏ）［２６］进行实验对比，
部分对比实验结果如图４．其中，为反映分割结果与实
际视频前景对象是否一致，采用高亮灰度象素附加于

当前图像方法突现分割结果．
由图４前景对象分割结果知：本文方法优于上述三

种方法．为进一步定量验证本文方法是否有效，采用
ＲＯＣ方法［３１，３２］与上述三种方法进行定量对比，所得对
比结果如图５．

由图５定量对比实验结果知：本文方法在较低误报
率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，将合法的判断成非法的，亦称为假阳
性）时，可快速上升至较高正检率（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，正确检
测，亦称为真阳性），且前景对象分割性能优于上述三

种方法，进一步表明本文方法在前景对象分割时具有

强的鲁棒性．
在进行指势用户对象识别时，因其分类结果与支

持向量机所采用的核函数关系紧密，即选择不同的核

函数将得到不同的识别结果．因 ＲＢＦ能够实现非线性
映射，且ＲＢＦ核具有最佳逼近和全局最优的性能，因
此，文中采用ＲＢＦ核函数作为支持向量机核函数进行
分析与讨论．

采用ＲＢＦ核函数时，对识别影响的主要参数为惩
罚因子γ．实验中，当γ取值大于１时，其分类器正确判
别率低，随着γ取值的逐渐减小，判别率逐渐增加，当

γ取值为０．００４５时，判别率达到最大．当继续减小γ值
时，判别率开始下降．因此，γ取值为０．００４５进行实验，
并在实验中保持不变．

为评价本文方法对于不同场景和大小的图像在算

法耗时上的差异性，分别选用来自异常拥挤场景（场景

人数超出２０人，图像大小：６４０×４８０，３２０×２４０）、一般拥
挤场景（场景用户数量５人以上，２０人以下，图像大小：
６４０×４８０，３２０×２４０）和常见场景（场景用户数量５人以
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下，图像大小：６４０×４８０，３２０×２４０）的视频序列进行实
验，其耗时如表１．

表１ 不同场景与图像大小下的耗时分析

场景 图像 耗时（ｍｓ）

异常拥挤
６４０×４８０
３２０×２４０

７２６
１５５

拥挤场景
６４０×４８０
３２０×２４０

７２５
１５０

常见场景
６４０×４８０
３２０×２４０

７２０
１５０

由表１知：算法耗时主要取决于图像大小，受场景
状况（如异常拥挤或一般拥挤）影响不明显．

为进一步评价本文方法的有效性，实验中共采集

来自３５名志愿者的 ５６０００张图像样本，将其归一化为
４８×４８大小，并分左指势手、右指势手、非指势手三类
学习与预测．其中，左、右指势手各 １６８００张，非指势手
２２４００张．在上述每类样本中，随机抽取４０％进行训练，
剩余６０％用于分类预测，并分别同文献［１５，１９，２９］中的
方法进行同等条件的实验对比，实验结果如表２．

表２ 不同方法指势左／右手区分对比

方法 正确检测率（％） 算法耗时（ｍｓ）

文献［１５］ ６５．４８ ３１２０

文献［１９］ ９６．３７ ３１２０

文献［２９］ ９５．２６ ４２６０

本文方法 ９７．１２ ７２０

由于本文方法仅需根据左／右手与指势用户的空
间关联性，即当人机交互场景存在多个用户对象并具

有互遮挡、重叠情形时，基于人类在抬手指向目标时，

左／右手的指势手部特征的差异性，利用左／右手的分
类结果判断真／假指势用户对象，因此，采用上述方法
进行指势用户对象识别，算法复杂度不仅降低，且可克

服因场景复杂以及场景中因多人引起的无法完全分割

前景对象难题．由表２的对比实验结果验证了本文方法
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的有效性，且在正确识别率与运算时间上，均优于文献

［１５，１９，２９］方法，表明本文方法有效、可行，部分实验结
果如图６，其中，黄色圆圈为识别的指势用户对象，红色
轮廓为用户指势手臂．

５ 结论

指势是种理想的自然人机交互模式，若采用它进

行人机交互，则可充分发挥人类日常技能，摆脱常规输

入设备（如键盘、鼠标、操作杆等）束缚．为实现自然的
指势人机交互，关键是如何从复杂的人机交互场景中

有效识别指势用户对象．
基于多尺度小波变换在时／空域均具有优异的局

部化特征，采用它进行前景对象提取以克服环境变化

及其人机交互环境条件约束，提高前景运动对象分割

的鲁棒性；为从存在相互遮挡及重叠的多个前景对象

中有效区分指势用户对象，采用梯度积分图方法快速

获取指势手部 ＨＯＧ特征；采用机器学习方法对指势手
部ＨＯＧ特征分类学习，并结合指势手与指势用户对象
的空间关联性提取指势用户对象．经实验对比，证实了
本文方法有效、可行，可应用于不需要特定硬件支持以

及限定用户活动、光源条件可控等约束的复杂场景下

的非穿戴、自然指势人机交互中．不过，当用户处于远
程距离，即因用户尺度小导致其特征区域呈现模糊特

性时，难以有效识别；同时，对于异常拥挤场景下的高

效特征提取与用户对象识别，也有待于进一步研究，以

满足用户交互多样的自然人机交互需要．
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